





The World Urban Database and Access Portal Tools  (WUDAPT) project has grown out of  the need  for 







To  date,  the  results  from  the  different  quality  assessments  show  that  the  LCZ maps  are  generally  of 
moderate quality, i.e. 50‐60% overall accuracy (OA), but this is much higher when considering all built‐up 






promising  for  the  application  of  level  0  data  in  regional  and  global  climate  and weather models  and 
supports  the  assumption  that  the  current  level 0 products  are  already of  sufficient quality  for  certain 
applications.  Moreover,  there  are  various  ongoing  developments  to  improve  the  methods  used  to 
produce LCZ maps and their accuracy. 
1.	Introduction	
The World Urban Database and Access Portal Tools  (WUDAPT) project has grown out of  the need  for 
better information on the form and function of cities globally (Mills et al., 2015). Developed as a bottom‐
















is referred  to Ching et al.  (2018)  for  further details. The WUDAPT community provides a procedure  for 
generating the LCZ level 0 product, which uses freely available Landsat imagery, Google Earth for creating 
the  training  areas  (TA),  and  the  open  source  SAGA  software  (Conrad  et  al.,  2015),  embedded  in  a 
workflow  that  is  intended  to  be  easy  to  follow  so  that  community  members  around  the world  can 
produce LCZ maps of  their own cities. However,  there are other approaches  for generating LCZ  level 0 
products, which can also  lead  to  the more detailed  level 1 and 2 data. One approach  is  to sample  the 







Hong Kong  (Zheng et al., 2017),  for Nagpur  in  India  (Kotharkan and Bagade, 2017),  for  three medium‐
sized  Central  European  cities,  Brno, Hradec  Kralove,  and Olomouc  in  the  Czech  Republic  (Geletic  and 
Lehnert, 2016) and for Bilbao in Spain (Acero, 2012). Vector‐based methods capture the boundary of the 
LCZ  neighbourhood  and  represent  a more  precise  delineation  of  contiguous  neighbourhood  types  as 
individual objects; Unger et al.  (2014) and Pereira et al.  (2018) have used  this method  for Szeged and 





the  community  are  evaluated  and  to  highlight  ongoing  developments  in  methods  for  improving  the 
classification accuracy of LCZ maps. The next section gives a brief outline of the workflow for producing 
the WUDAPT level 0 LCZ products followed by a range of methods used in the quality control process. The 












WUDAPT’s standard LCZ classification workflow  (Bechtel et al., 2015) shown  in Fig. 1a comprises  three 
key  operations:  first  the  preprocessing  of  the  satellite  raster  data  (ideally  several  cloud‐free  images 
should  be  used  that  correspond  to  various  seasons);  secondly  the  digitization  and  preprocessing  of 
appropriate TA; and  thirdly  the application of  the  classification algorithm. To achieve  the desired high 
quality, operations  2  and  3  should  be performed  iteratively until  there  is  a  good match between  the 
classification  output  and  the  underlying  urban  landscape.  In  particular,  the  user  should  compare  the 
classified  LCZ  map  with  the  corresponding  Google  Earth  imagery  and  then,  based  on  observed 
inconsistencies,  adjust  the  TAs  accordingly  or  add  additional  ones.  The  user  then  re‐applies  the 









grid.  Landsat  8  acquires  data  at  the  visible  and  near‐infrared  (VNIR),  shortwave  infrared  (SWIR)  and 





LCZs over  large enough patches  (ideally about 1 km²) and are directly drawn  in  the  form of vectorised 
KMZ files over satellite imagery provided in Google Earth. Even if LCZs are designed as universal classes, 
their spectral signatures can differ across the world, across regions, or even across a city. Therefore, the 
TAs  used  should  be  city‐specific  and  the  users  should  take  particular  care  in  their  selection.  This  is 
because they are the key to achieving a high LCZ classification accuracy. 




classifier  has  been  selected  due  to  its  increased  mapping  and  computational  performance  as 




further processed  in the WUDAPT production chain (Fig. 2) before  inclusion  in the database and portal. 
More specifically, whenever a training data or Landsat  image file  is created or modified, a hash value (a 
number  of  fixed  size  to  identify  unique  datasets)  is  calculated  and  compared  with  the  previously 
processed  versions.  If  the  file  is new,  the  classification, postprocessing,  and documentation process  is 
started. This involves an automated quantitative quality assessment (see below), conversion into multiple 
file formats such as geoTIFF, and the creation of metadata factsheets.  Finally, a manual review is done by 
experts  (see  section  3.2).  The  LCZ maps  are  then  included  in  the  Database  (DB).  The  LCZ maps  and 
metadata  are  made  accessible  via  the  the  WUDAPT  portal  (https://wudapt.cs.purdue.edu/),  where 
several additional  tools are available. Note  that  the WUDAPT portal  facilitates users  to utilize  LCZ and 







set  largely  depends  on  the  requirements  of  the  applications  in  which  the  LCZ  maps  will  be  used. 
Fundamentally, two questions need consideration: what is the correct LCZ for a pixel and how do we best 
measure accuracy? 
The  first  question  is  related  to  general  matters  of  the  appropriateness  of  LCZ  mapping,  which  are 
discussed  in  Bechtel  et  al.  (2015)  in  detail.  One  problem  is  the  fuzziness  (or  composite  blend  of 
typological  building  mixtures)  that  emerges  from  the  discretisation  of  a  multidimensional  space  of 
morphologies  based  on  compactness,  height  and  other  properties,  into  discrete  classes,  where  real 
neighbourhoods can have characteristics of several classes such as a mixture of high‐, mid‐, and low‐rise 
buildings. Secondly, this depends on the spatial scale, as illustrated in Fig. 3 for the case of central Berlin, 















no  global  independent  reference  data  (or  ground  truth)  of  LCZ  types  for  urban  areas.  A  systematic 









on  the original  grid  resolution of 100 m, which employs bootstrapping  (Kaloustian  and Bechtel, 2016; 
Bechtel et al., 2016b). The workflow  is outlined  in Fig. 4. Bootstrapping means that a random sampling 
scheme  is applied  to estimate accuracy measures  from a given sample – the TA – and control  for their 




















These  accuracy measures  are  reported  in  the  L0 meta‐datasheets  that  accompany  each  LCZ map.  A 
minimum average accuracy of 50% is required for each accuracy measure to pass the automated quality 
control  before  the  product  is  reviewed  and  subsequently  disseminated  via  the WUDAPT  portal.  If  all 








map  with  very  high  resolution  imagery  from  Google  Earth.  This  method  is  used  to  find  erroneous 




too  close  to  other  LCZ  types;  and  the  use  of  non‐persistent  land  covers  as  TA  (e.g.  tidal  influence, 
construction sites  labelled as sand  (LCZ F), agricultural areas as bare soil  (LCZ D). Moreover, some  land 




Hence, during  the  review  the  LCZ map and  the TAs are  carefully  checked by an experienced operator 
against aerial  imagery and auxiliary data, who  then assigns one of  the 3  labels  to  the TAs and  the LCZ 
map: major, minor, or  accept  (Fig. 2). A major  revision  indicates  that  substantial disagreements were 
found in the interpretation of the landscape and the assignment of LCZ classes. A minor revision typically 
indicates a good map, which needs refinement  in some classes or specific areas, while accept  indicates 





the LCZ classification. To  reveal  the presence of any systematic errors,  the LCZ maps can be compared 
with other independent data sets. This section outlines a number of significant comparison activities that 
have been undertaken on an ad hoc basis;  the purpose  is  to help  reveal and  inform  improved quality 
control processes in the future.  
4.1	GHSL	
The  Global  Human  Settlement  Layer  (GHSL)  represents  the  first  global  and  multi‐decadal  temporal 
assessment of artificial built‐up surfaces (defined as containing a roof or a part of it), with built‐up maps 
for 1975, 1990, 2000 and 2014 (Pesaresi et al., 2016). The 2014 map was produced using 9,089 Landsat 8 





et  al.,  2018).  The  types  are G‐1: Other, G‐2:  Ice  and  snow, G‐3: Bare  soil  and  rocks, G‐4:  Shrubs  and 
Grassland, G‐5: Mosaic Croplands and Forest, G‐6: Rain Cropland, G‐7: Irrigated Cropland, G‐8: Forest, G‐
9: Occasionally water  /  land‐water  interface, G‐10: Surface Water, G‐11: Roads, G‐12: Highly  reflecting 






























accordance  between  the  two  products  for  set  pair  commercial.  Generally,  the  study  showed  good 
agreement between the all built‐up aggregated classes of the GHSL‐LABEL and WUDAPT‐LCZ (in particular 
open and compact classes between both data sets), but no universal relation could be found. However, 




can also be based on UCPs derived  from  these maps. However,  there  is  currently a  lack of  consistent 
global data sets on such parameters. Yet if regional or national data sets do exist, then these can still be 
used to assess the quality of the UCPs derived  from LCZ maps. A good reference  for Europe  is  the EEA 











Generally,  the  soil  sealing  is  overestimated  in  the North‐West  and  underestimated  in  the  South‐East, 
which  might  be  related  to  topography  or  surface  characteristics  and  needs  further  investigation.  In 
particular,  the  road network  can  be  depicted, which  is naturally neglected  by  the  LCZ‐based method. 








For  some  individual  cities,  quantitative  detailed  description  of  the morphologies,  cover  and UCPs  are 




(2015) used Geo‐Wiki  (Fritz et al., 2012)  to classify about 300,000 sample points across Dublin,  Ireland 
into  land‐cover  types  (Fig.  9).  The  point  data were  subsequently  aggregated  to  250 m  cells  and  the 
fractional area obtained was compared against the equivalent ranges for the LCZ types assigned to that 
cell  (Table  1).  These  sample  data  were  also  used  to  estimate  the  sampling  density  that  would  be 









Middel et al.  (2018) and  Lukasczyk et al.  (under  review) developed a methodology  to derive Sky View 
Factor  (SVF), and other UCP  for cities worldwide  from Google Street View  (GSV)  imagery. They used a 
deep  learning  framework  to  segment  90‐degree  fields  of  view GSV  image  cubes  into  six  surface  type 
classes: buildings,  trees, pervious surfaces,  impervious surfaces, moving objects, and sky. The classified 




To  assess WUDAPT  level  0  data  for  Dublin,  GSV  images  for  573,431  locations  (complete  spatial  GSV 
coverage) were retrieved using the Google Maps API and processed. The sky and moving object fractions 
were removed from the 3D fraction composition, as they do not represent permanent surfaces; trees and 
pervious  surfaces were  aggregated  into  a  vegetation  class.  The  resulting  fractional  data  for  buildings, 
vegetation,  impervious  surfaces, and SVFs  for Dublin were mapped  (Fig. 10), and  zonal averages were 
compared  to  LCZ  ranges  (Table  1).  The  surface  type  fractions  generally  fall well within  the  specified 




likely a  classification error  in  the  LCZ map, as European  cities  such as Dublin generally do not  feature 
compact  high‐rise  neighbourhoods with  low  SVFs  as  can  be  found  in Manhattan  or Hong  Kong.  This 
highlights the usability of Level 1 data for detecting errors in LCZ classifications.  
Except for LCZ 5, which is quite rare in Dublin, the agreement between the Geowiki and GSV comparison 
approaches  is very high. The vegetation fraction of LCZ 5 as estimated from GSV  is 19%  lower than the 
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LCZ  for Hong Kong  (Fig. 11). By aggregating the average building height  information over  the same LCZ 
sampling area, statistics for the building height for all LCZ categories were obtained (Table 2). These were 
compared with  the  standard  LCZ  ranges  for  the  same parameter. The  results generally agree with  the 
standard  value  ranges  proposed  by  Stewart  and Oke  (2012).  For  example,  LCZ  1  and  LCZ  4  have  the 
highest building height, and then LCZ 2 and LCZ 5, and LCZ 3 and LCZ 6, respectively, which is consistent 
with the standard scheme. The main difference is that the average building height for the areas classified 
as LCZ 6  in Hong Kong was above 10 meters, which  should belong  to LCZ 5 according  to  the  standard 
scheme. Also,  it was observed  that  the  average building heights  for  the  same  LCZ  classes  tend  to be 
higher than the building heights under the standard scheme for European cities, which indicates that the 
standard scheme should be adapted to ensure that it is more suitable for some high‐density urban areas. 
This  finding also reflects  the need  to consider revisions to the Level 0  lookup  tables or develop precise 
level 1 or 2 WUDAPT products for better urban applications at the city level.  
Table 2. Statistics for the mean building height (MBH) of relevant LCZs in Hong Kong. 
MBH (m)  LCZ_1  LCZ_2  LCZ_3  LCZ_4  LCZ_5  LCZ_6 





> 25  10 ‐ 25  3 ‐ 10  > 25  10 ‐ 25  3 ‐ 10 
 
Paris, Nantes and Toulouse, France 
A  'bottom‐up' approach based on administrative data and GIS was  recently proposed  to automatically 
generate LCZ maps  for French cities. A vector administrative data set was developed  in  the nationally‐ 
funded MApUCE project and is currently available for 82 French cities. LCZ maps based on this database 
were obtained through a semi‐automatic cluster classification method that takes regional variations into 
account  and  allows  for more  precise  definitions  of  the UCPs  for  each  LCZ  type  (for more  details  see 
Hidalgo et al. 2018).  




















surface parameters. As a  first step, all parameters  that define  the LCZ classes  (Stewart and Oke, 2012) 
were  collected on  a  spatial unit  called  lot  area polygons  (Gál  and Unger, 2009).  In  the next  step,  the 
method decides on the first and second most  likely LCZ category for each polygon. Finally, the polygons 


















In  total, 22% of  the urban  area were  classified differently  in  the  two  approaches.  In  some places  the 
surface materials caused differences. For example, a  railroad station was  identified as open  low‐rise  in 
the WUDAPT method (Area 1 in Fig. 12c) and as large low‐rise in the GIS method. Area 2 in Fig. 12c is an 
example  that  results  from  the post‐classification  filtering;  the GIS method  identified  this area as open 
midrise while  the WUDAPT method  identified  this area as  large  low‐rise due  to  the surrounding areas. 
Near the centre of Szeged (Area 3 in Fig. 12c) an open midrise area was identified by the GIS method, but 
this area was filtered out by the WUDAPT method. Area 4  in Fig. 12c was  identified as open  low‐rise by 
the GIS method and open midrise by WUDAPT but this area is so complex that the correct class is open to 
interpretation. 
Based on  these  results  the highly data‐intensive GIS method and globally applicable WUDAPT method 
produce  largely consistent maps with slight differences, which can mostly be related  to unique surface 




Since  the  original  intent  of  the  LCZ  scheme  was  informed  planning  and  documentation  of  station 
networks,  it  is  interesting  to see  if  the classes depicted with  the standard workflow do exhibit climatic 




assigned  to  specific  LCZ  classes  that  are present  in  the Augsburg  region  (LCZs  2,  5,  6,  8, A, B, D). Air 
temperature differences between each  site  and  a  rural  reference  station  (Augsburg‐Mühlhausen  from 
Deutscher Wetterdienst) have been derived utilizing  respective hourly mean data. Analyses of  the  air 
temperature differences have been performed stratified according to LCZ classes, season, time of the day 
and as well synoptic situation (as characterized by wind and cloudiness). 
In  general,  distinct  differences  in  air  temperature  among  LCZ  classes  and  with  respect  to  the  rural 
reference station were found. In particular positive temperature deviations appear – in decreasing order 











In  addition  to  the  quality  control  processes  described  in  the  previous  section,  the  HUMan  Influence 
EXperiment (HUMINEX) was run in 2016 to evaluate the impact of individual perception and bias on the 
LCZ mapping accuracy of different cities around the world (Bechtel et al., 2017b). The overall aims were 
to  (1)  investigate  the  quality  of  LCZ  maps  produced  by  different  individuals  using  the  WUDAPT 
methodology; and  (2)  investigate how  the mapping accuracy  can be  improved, e.g., by  revision of  the 
initial  training data or by  combining  crowdsourced data  from  several operators  to  create  a  single  LCZ 
map. 
The  results  showed  large  differences  between  LCZ  maps  for  a  single  city  developed  by  different 
operators;  see  Fig. 13  for  an  example of  LCZ maps  for Ghent, Belgium.  The  consistency  and  accuracy 
measures  used  to  evaluate  the  quality  indicated  that  both  the  quality  of  the  TA  data  sets  and  the 
resulting LCZ maps were poor to moderate. 
 
Fig.  13.  Different  LCZ  maps  for  Ghent  Each  map  was  produced  with  training  data  from  a  different 
operator as part of the HUMan INfluence EXperiment (HUMINEX) (Bechtel et al., 2017b). 
Often  the  duration  of  the  exercise was  too  short  to  perform  iterations  until  the  classification  results 
converged to an acceptable result. As such, the number of  iterations was  low, and sometimes only the 
final  TA  set was  delivered.  Due  to  inconsistencies  in  the  number  and  type  of  classes  present  in  the 




Human  interpretation  is generally known  to be difficult  in remote sensing  (Van Coillie et al., 2014) and 
crowdsourcing (See et al., 2013; See et al., 2016). The results also showed that the recommendations for 
delineating  TAs  are  often  neglected  or  forgotten,  resulting  in  TAs  that  differ  from  the  instructions 
regarding  size,  shape  and  distance  from  other  LCZs.  In  summary,  it  can  be  stated  that:  (1)  operator 
knowledge is critical and therefore in the second phase of the experiment, a driver’s test will be provided 
to  teach  operators  how  to  correctly  delineate  the  TAs;  and  (2)  independent  controls  are  necessary. 
However, the results also showed that the quality of the classifications clearly improved with the number 




Finally,  considerable  improvement  in  the  LCZ  maps  can  be  achieved  by  combining  multiple  training 
datasets from different operators, which is evidence for the ‘wisdom of the crowd’. Using the mode of all 
available  classifications  or  using  multiple  training  datasets  for  one  classification  can  produce  higher 
accuracies  than  the mean  accuracy  of  individual  classifications  of  a  city,  especially  for  the  urban  LCZ 
types. The results showed, however, that after ten to fifteen TA sets, the  increase  in accuracy saturates 
and the LCZ map does not  improve anymore. From these results, the HUMINEX concludes that at  least 








A  global  LCZ map  database  that  has  been  derived  from  a  uniform  classification model  is  needed  to 
perform  standardized urban climate  studies globally. However, TAs are not yet available  for every city 
around  the world. Hence  it would be useful  to determine whether TAs  from one  city  can be used  to 
create LCZ maps in another city where no training data exists. Due to different bio‐physical backgrounds, 
altitudes,  and  image  characteristics,  classification  models  are  not  always  effectively  transferable,  as 
discovered by Kaloustian et. al. (2017) for Lebanon and Syria.  




data  from  Landsat 8,  Sentinel 2, and OSM as well as  training  labels  from a  selection of  training  cities 
(Berlin, Rome,  Paris,  São  Paulo, Hong  Kong).  In  the  second  step,  participants  received  the  same  data 
without  the  labels  from a second set of cities  (Amsterdam, Chicago, Madrid, and Xi’an) and  the  teams 
were  invited  to upload classified maps of  the  test cities  to an evaluation server. More  than 500  teams 
from over 50 countries downloaded  the data and a  total of 857 sets of maps were uploaded, which  is 
seen as a great success for the prominence of WUDAPT in the Image Analysis community. The best team 





Among the  four winning  teams,  the WUDAPT  team of CUHK proposed a co‐training based approach  to 
generate high‐quality  LCZ maps  for new  target  cities without  the need  for  training  samples  (Xu et al., 
2017c). The approach included four main stages. First, a novel feature extraction approach was employed 
to generate spectral‐spatial features from the original Landsat 8 and Sentinel 2 satellite data. Second, the 
spectral‐spatial  features  derived  from  both  satellite  and  land  cover  data were  combined  to  train  two 
independent  classifiers based on different combinations of  features. Third, a  co‐training approach was 
designed  to  adapt  the model  to  suit  the  target  cities,  in which  two original  classifiers were  iteratively 





cities were  iteratively  adapted  into  the  target  cities  by  adding more  valid  samples.  The  experimental 
results showed that the proposed approach could derive LCZ maps for the four testing cities with an OA 




Incorporating more data  sources  in online  processing platforms  can  also help  to  address  the  issue of 
transferability. This includes the use of different Earth observation data sets such as Sentinel 1, Sentinel 2 
and  the Defense Meteorological  Program  (DMSP) Operational  Linescan  System  (OLS)  night‐time  lights 
product.  Such  online  processing  platforms  can  also  facilitate  implementation  of  the  online  cross‐
validation bootstrapping procedure (see section 3.1), and provide the ability to scale‐up from single cities 
over countries to continents. The  latter  is  illustrated  in Fig. 15, which provides an example LCZ map for 
Belgium  processed  using  Google  Earth  Engine  (Gorelick  et  al.,  2017), which  used  seasonal  Landsat  8 





Considering  the  limitations of moderate  resolution  satellite  images, other  types of data sets should be 
included in LCZ mapping, such as ASTER, Sentinel 2, SAR data (e.g. from Sentinel 1), OSM and GSV images. 
Xu  et  al.  (2017b)  found  that  including  textural  information  from  Landsat  and ASTER data  can  achieve 
much better  results  for  LCZ mapping while Kaloustian  (2017)  found  that  thermal or  SAR data without 
multispectral data resulted  in  lower accuracies. Data  from OSM have also been  found to be helpful  for 
the  LCZ  classification,  especially  for  the  natural  land  cover  classes  (A  to  F).  Lopes  et  al.,  (2017) 
investigated  the  use  OSM  data  to  enhance  the  development  of  LCZs,  complement  the  existing  data 
sources, and  improve  the accuracy of  the maps by a  fuzzy  logic approach and a weighted combination 
method and achieved  improvements  for some classes,  in  terms of accuracy and  representation on  the 
map. To obtain better prediction accuracy for urban types, Google Street View images have also proven 
to be helpful with the assistance of deep  learning technology  (Xu et al., under review). Moreover, very 





comparable when using Landsat 8 data at a 30 m  resolution while Verdonck et al.  (2017)  found  that a 
contextual  classifier  that  included  neighbourhood  information  showed  improved  discrimination, 
especially for the built‐up classes. In another study, Tuia et al. (2017b) showed that a Markov model that 
captures spatial interactions between classes was beneficial for LCZ mapping. To better extract contextual 
information, deep  learning technologies could also be further studied  in the future to extract high  level 
image features for improving the classification accuracy. 
5.3	Application	of	level	0	data	
One of  the challenges  in  terms of model applications has been  the description of urban areas  in both 
meso‐  and  micro‐scale  modelling  frameworks.  Traditionally,  providing  the  requisite  level  of  surface 
information for such models has restricted model applications to  individual sites (Ward et al., 2016), or 
led to an over simplification of the urban form within the models. One of the advantages of level 0 data 








For example,  it has been demonstrated  that  level 0 data  can be used  to  satisfactorily  run urban‐scale 
models (Alexander et al., 2015) without compromising significantly on the model’s ability to simulate the 
urban energy budget, nor the ability of these models to differentiate between various urban densities, i.e. 
highly  urban,  suburban,  and  non‐urban.  This  has  the  advantage  of  providing  surface  parameters  in  a 
consistent manner across domains, which enables inter‐city comparisons to be undertaken in a consistent 
manner  (Alexander  et  al.,  2016).  It was  hence  assumed  that  those  parameters  derived  from  the  LCZ 




the  landscape obtained  from the LCZ mapping.  Indeed, an  improvement of about 10%  in the statistical 
indicators  (RMSE and Mean Bias) for the air temperature  in both summer and winter cases at a 333 m 
horizontal  resolution was observed when compared with 30 official weather  stations and CORINE  land 
cover  as  an  input. Researchers  in Hong Kong have  adopted  the WUDAPT  level 0 method  to  generate 
historical LCZ maps of the Pearl River Delta Region, which were used as input data to the WRF model. The 
results showed  that  the effects of  local urbanization can be examined  if historical urban morphological 
data are available (Ren et al., 2017). These results supported the idea that more trustworthy results and 













Fig.  17. Different  LCZ morphological  parameterisations  of  the  city  of  Vienna,  Austria  in  the  BEP‐BEM 
model, embedded in the WRF climate model, by source of parameters. A detailed building parameter GIS 
dataset  is used for Vienna GIS and LCZs' ranges of parameters are used for WUDAPT.  In the Vienna GIS 












The  WUDAPT  initiative  is  producing  LCZ  maps  for  many  cities  around  the  world,  contributed  by  a 
community of researchers  interested  in creating a global database of the form and function of cities for 
urban  climate  modelling  and  other  applications.  Before  the  LCZ  maps  are  released  to  the  wider 
community via the WUDAPT portal, they must undergo quality assessment and are then published with 
metadata related  to  the quality achieved. Different approaches used  in  the quality assessment process 
were  highlighted  in  this  paper.  In  particular  the  bootstrapping  cross‐validation  and  the  review were 
described,  which  are  currently  part  of  the  standard  LCZ  quality  assessment  procedure.  In  addition, 
comparisons with independent data sets of urban structure and urban canopy parameters at country and 
city  level were  presented, where  some  of  these  additional  approaches may  become  included  in  the 
standard quality assessment protocol in future.  
To  date,  the  results  from  the  different  quality  processes  show  that  the  LCZ  maps  are  generally  of 
moderate quality,  i.e. 50‐60% OA, but this  is much higher when considering all built‐up classes together 
or  using  weights  that  take  the  morphological  and  climatic  similarity  of  certain  classes  into  account. 
Currently the training data for the LCZs are contributed by researchers from around the world, which can 
be very different and can affect the final quality of the LCZ maps. One reason is that some LCZ classes are 
difficult  to distinguish  from  satellite  imagery  and  it  requires  expert  knowledge or  training  to  create  a 
suitable TA set. Another reason is that people may have different opinions when interpreting LCZ types. 
The  impact  of  the  operators  on  the  classification  accuracy  was  found  to  be  considerable  based  on 









WUDAPT  level  0  data, which  is  promising  for  its  application  in  regional  and  global  climate modelling 
experiments and weather  forecasts but  likewise supports the assumption of sufficient detail for certain 
model  applications.  Moreover,  WUDAPT  level  0  maps  have  been  found  to  agree  with  observed 
temperature differences, which is also encouraging for their further use. 
In  parallel,  there  are  ongoing  developments  to  improve  the methods  used  to  produce  LCZ maps  and 
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